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1 Einleitung

Es gibt einen fundamentalen Unterschied zwischen der Funktionsweise eines Computers zu der
Funktionsweise eines Gehirns; folglich gibt es Aufgaben, welche ein Computer genauer und
schneller erledigen kann (z.B. Rechenoperationen, Speichern von Daten) als ein Mensch, aber
auch Aufgaben, welche fiir einen Menschen trivial sind, wéhrend sie fiir einen Computer ten-
denziell sehr schwer zu losen sind. Dazu gehort vor allem die Klassifizierung allgemeiner Daten
in spezielle Gruppen: Beispielsweise ist es fiir einen Menschen leicht einen Apfel zu erkennen,
wenn beispielsweise ein Bild einer Frucht vorliegt, wiahrend die selbe Aufgabe fiir einen Com-
puter sehr kompliziert ist; man miisste zuerst versuchen herauszufinden, in welchem Teil des
Bildes eine Frucht liegt, dann den Hintergrund herausfiltern und danach einen Index definie-
ren, welcher Apfel von anderen Friichten unterscheiden kann, aber beriicksichtigt, dass sich zwei
Apfel in praktisch jeder ihrer Eigenschaften unterscheiden kénnen (Breite, Hohe, Farbe, Form,
Stiel oder kein Stiel).

In den letzten Jahren hat das Wachstum der Rechenleistung moderner Computer es moglich
gemacht, die Funktionalitdt eines Gehirns, bezogen auf ein bestimmtes Problem, sinnvoll zu
simulieren. Eine solche Simulation heifit Neuronales Netzwerk. Diese bilden heutzutage eine
ganze Industrie, welche sie benutzt um ein breites Spektrum von Problemen, von Wettervor-
hersagen bis zur Verarbeitung natiirlicher Sprache, zu l6sen.

In dieser Arbeit soll nun die Moglichkeit der Ladungsbestimmung eines Teilchens durch den
Ubergangsstrahlungsdetektor des AMS Experiment, mithilfe von Neuronalen Netzwerken, un-
tersucht werden. Wahrend ein klassischer Ansatz sich wohl nur die Hohe der deponierten Energie
ansehen wiirde (vgl. Kapitel 4.2), ist ein Neuronales Netzwerk in der Lage weit mehr mogliche
Unterscheidungen zu erkennen. In dieser Arbeit sind, neben der Hohe der Energiedeposition,
vor allem Sekundirteilchen von Bedeutung, welche im Ubergangsstrahlungsdetektor erzeugt
werden. Die Energie dieser ist nach Bethe Bloch Formel[l] proportional zum Quadrat der
Ladung des urspriinglichen Teilchens. Aber aufler der Fahigkeit, zu lernen, dass deponierte
Energie neben der Spur des originalen Teilchens separat von der deponierten Energie auf der
Spur zu behandeln sind, wire ein Neuronales Netzwerk auch in der Lage, die Lange einer sol-
chen Sekundéarspur auszuwerten, und nicht korrelierte deponierte Energien zu ignorieren. Der
groffte Vorteil eines Neuronalen Netzwerks aber liegt darin, automatisch solche Unterschei-
dungsmoglichkeiten zu erkennen. Leider ist es allerdings so gut wie unmoglich, sich anzusehen,
was das ein solches Netzwerk fiir Unterscheidungen benutzt. Dies ist einer der grofiten Nachteile
beim Einsatz von Neuronalen Netzwerken: Sie konnen zwar ein gegebenes Problem losen, aber
das sorgt nicht fiir ein genaueres Versténdnis des Problems.

Im Folgenden wird nun eine Einfiihrung in AMS und Neuronale Netzwerke gegeben, danach
wird ein Neuronales Netzwerk, welches Ladungen unterscheiden kann, trainiert und vorgestellt.
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2 Grundlagen

2.1 Das AMS Experiment

Das AMS' Experiment [2] (sieche Abb. 2.1) ist ein Teilchendetektor welcher seit Mai 2011 auf
der Internationalen Raumstation installiert ist. Der Vorteil dieses Installationsorts liegt in der
Tatsache, dass AMS ohne Storung der Erdatmosphére kosmische Strahlung vermessen kann.
Wissenschaftliche Aufgaben von AMS sind unter anderem die Suche nach Antimaterie und
indirekt ein besseres Verstindnis dunkler Materie. AMS ist eine Kombination von verschiedenen
Subdetektoren, eine kurze Vorstellung dieser folgt:

Abbildung 2.1: links: AMS auf der ISS [3], rechts: Aufbau von AMS [4]

Time of Flight

Der Time of Flight (kurz ToF?) Detektor, besteht aus vier Szintillatorplatten. Er dient in
erster Linie als Trigger fiir die restlichen Detektoren und um die Flugrichtung, sowie die Flug-
geschwindigkeit der Teilchen zu bestimmen. Auflerdem ist er in der Lage den Betrag der Ladung
der Teilchen (welche proportional zur Wurzel der deponierten Energie ist) vor und nach dem
Spurdetektor zu bestimmen.

Spurdetektor

Der Silizium Spurdetektor (Tracker) besteht aus 9 Szintillationsschichten, wovon Schicht 2 bis
8 zwischen einem starken Magnet liegen, wiahrend Schicht 1 und Schicht 9 iiber und unter
diesem Magnet liegen. Dieser Aufbau erlaubt es den Pfad eines einfallenden Teilchens zu rekon-
struieren, sowie weitere Ladungsmessungen, inklusive des Vorzeichens dieser, durchzufiihren.
AuBerdem lasst sich durch die Ablenkung im Magnetfeld die Rigiditdt R, also die Proportio-
nalitdtskonstante zwischen dem Radius r eines Teilchens in einem Magnetfeld und der inversen
Magnetfeldstérke % (r=R- %, R = % mit Impuls p und Ladung q des Teichens) des einfallen-
den Teilchens bestimmen.

Andere, fiir die folgende Arbeit weniger wichtige Detektoren beinhalten einen Anti Koinzi-
denz Zéhler (ACC), welcher Teilchen ausschliet, die von der Seite in den Detektor einfallen,
einen Tscherenkow Detektor (RICH), welcher die Geschwindigkeit der Teilchen vermisst (zu-
sammen mit der Rigiditdt und der Ladung lédsst sich somit auch die Masse bestimmen und
Isotope unterscheiden) und ein elektromagnetisches Kalorimeter (ECAL).

kurz fiir Alpha Magnet Spektrometer
Zenglisch fiir Flugzeitdetektor
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2.1.1 Der Ubergangsstrahlungsdetektor

Der Ubergangsstrahlungsdetektor[5] (kurz TRD?, zu sehen in Abb. 2.2) macht sich die Strah-
lung zu Nutze, welche entsteht, wenn schnelle Teilchen durch Materialien unterschiedlicher
Dielektrizitétskonstanten fliegen. Die auf diese Weise entstehende Strahlung am Ubergang sol-
cher Materialien ist recht klein, weshalb dieser Ubergang normalerweise oft wiederholt wird. Der
TRD welcher am oberen Ende von AMS verbaut ist, erreicht dies durch Vlies Radiatoren (al-
so durch viele zufillige Uberginge, statt periodischen Stapelwiederholungen) welche mit einer
Dicke von jeweils 2cm in 20 Schichten angeordnet sind, und deren Ubergangsstrahlung (sowie
das Signal des urspriinglichen Teilchens) von 5248 jeweils mit Xenon/CO, gefiillten Réhrchen,
mit 6 mm Durchmesser, vermessen werden. Da ein solches Réhren nur eine Unterscheidung ent-
lang einer Koordinate erméglicht, sind die ersten und letzten 4 Schichten entlang der X-Achse
ausgerichtet, wiahrend die mittleren 12 orthogonal dazu entlang der Y-Achse liegen. Die Haupt-
aufgabe des TRD in AMS ist die Unterscheidung von Teilchen mit vergleichbarer Energie und
Ladung aber unterschiedlicher Masse. Das urspriingliche Problem ist, dass bei groflen Energien
die Masse nur einen kleinen Teil der Energie des Teilchens ausmacht, weshalb ein Detektor,
welcher nur die Energie eines Teilchens, sowie dessen Ladung, misst, nicht mehr zwischen ei-
nem Positron und einem Proton unterscheiden kann. Da eine der Aufgaben von AMS die Suche
nach Antimaterie ist, muss aber AMS sicher zwischen Positronen und Protonen unterscheiden
koénnen. Dies wird vom Ubergangsstrahlungsdetektor® erreicht, da die abgestrahlte Leistung
I - ¢* [6] proportional zum Lorentz Faktor v = —£; ist, also bei gleicher Energie ein circa
zweitausend Mal schwereres Proton nur ca ein zwanzigstel eines Prozents der Signale eines Po-
sitrons im TRD hinterlésst. In dieser Arbeit ist nun vor Allem die zweite Abhéngigkeit, also
I x ¢?, sowie die Signale, welche von Sekundéirteilchen erzeugt werden, die beim Durchfliegen
der Fliel Radiatoren entstanden sind, insbesondere aber auch die Signale, welche direkt beim
Durchflug eines kosmischen Teilchens durch ein Réhrchen entstehen, von Bedeutung.

wuw gZ) 10je1pey

(

Réhren

Abbildung 2.2: links: Seitenansicht des Ubergangsstrahlungsdetektor vor Einbau in AMS 7],
rechts: Funktionsweise des Ubergangsstrahlungsdetektors [8]

3englisch, Transition Radiation Detektor
4und vom elektromagnetischen Kalorimeter



2 GRUNDLAGEN Seite 6

2.2 Neuronale Netzwerke
2.2.1 Funktionsweise neuronaler Netzwerke

Ein neuronales Netzwerk[9] ist im Grunde eine Menge von Matrizen. Diese werden iterativ
an einen Eingangsvektor multipliziert werden um einen Ausgabevektor zu erzeugen und eine
gesuchte Funktion zu erfiillen. Um die Eintréige dieser Matrizen zu finden, existiert eine Verlust-
funktion, welche minimal wird fiir eine gute Anpassung und welche wiahrend des sogenannten
Trainings nach einer Methode, welche dem Newton Verfahren dhnelt, minimiert wird.

Folglich lassen sich bestimmte anzupassende Funktionen durch bestimmte Gréflen und Anzah-
len der Matrizen ausdriicken. Eine einzelne 1x1 Matrix beispielsweise ist dquivalent zu einer
Funktion f,(x) = a - x mit Parameter a.

Der Nachteil dieses einfachen Modells ist, dass es Funktionen gibt, die sich nicht durch Matrizen
darstellen lassen, namlich solche die nicht linear sind®. Dieses Problem wird normalerweise da-
durch gelost, das nach jeder Matrix eine nichtlineare sogenannte Aktivierungsfunktion auf den
ausgegebenen Vektor angewendet wird. Dadurch wird die Menge der darstellbaren Funktionen
auch auf die nichtlinearen und sogar auf solche Funktionen, welche nicht einmal linear in ihren
Parametern sind, erweitert.

Beispielsweise sei hier f,(x) = a; - * + a¢ mit einer eindimensionalen Eingabe z und einer
typischen Aktivierungsfunktion die einer gespiegelten Fermiverteilung folgt und hier Sigmoid
genannt wird (a(z) = (1 + e7*)7!). AuBlerdem werden hier wenigstens zwei Matrizen (eine 2x1
Matrix und eine 1x2 Matrix beispielsweise) benétigt, wobei nur nach der ersten Matrix die
Aktivierung anwendet wird. Die Idee hier ist, dass die erste Matrix wie eine Identitéit und eine
Konstante agiert, welche von der zweiten Matrix wieder wie ein Problem, welches proportional
zur Eingabe ist, verarbeitet werden kann. Dies kann beispielsweise dadurch erreicht werden,
das die obere Zeile der ersten Matrix eins ist, wiahrend die untere Zeile eine grofle positive

Zahl ist (da die Fermiverteilung fiir kleine x linear ist, und lim a(z) = 1 erfiillt). Natiirlich
T—r—00

werden reale Netzwerke nicht manuell gefiillt, sondern automatisch generiert. Dies geschieht
indem in vielen Schritten jeweils das Netzwerk auf den Daten getestet wird, und, mithilfe der
oben erwahnten Methode, verbessert wird. Sollte diese Methode konvergieren, wird bewertet
wie gut es die gesuchte Aufgabe erfiillt.

Overfitting

Trotzdem ist ein solches Beispiel sinnvoll, da es ein grofles Problem Neuronaler Netzwerke zeigt:
Das Netzwerk funktioniert nicht mehr wenn die Eingabe null oder gar negativ wird (weil die
untere Zeile hier nicht mehr riesige Werte generiert), aber er funktioniert auch nicht mehr wenn
zu grofle Werte eingegeben werden (weil die obere Zeile nicht mehr linear ist). Diese starke Be-
reichsabhéngigkeit ist typisch fiir Neuronale Netzwerke, heifit aber nicht, dass es nicht méglich
ist ein Netzwerk auf anderen Bereichen oder gar auf grofleren Bereichen zu trainieren, aber
wahrend eine klassische Regression eine Funktion findet welche allgemein gilt, kann man nicht
davon ausgehen, dass ein Netzwerk welches man auf einem Bereich trainiert wurde, auch auf
einem anderen Bereich funktioniert. Aulerdem sieht man auch, dass es nicht unbedingt méglich
ist, zu verstehen, wie ein Netzwerk zu seinem Ergebnis kommt.

®Das ist nicht ganz genau, auch eine Funktion f,(x) = a1 -z +ag lieBe sich nicht durch eine Matrixmultiplika-
tion darstellen, aber man kann das hier umgehen, indem man statt nur einem eindimensionalen Eingangsvektor
eine zweite konstante Eingabe verwendet. Diese Methode kann man auch benutzen um andere Abhéngigkeiten
darzustellen, indem man beispielsweise eine dritte Eingabe 22 hinzufiigt. Der Nachteil dieser Methode ist, dass
man Eingangsfunktionen selbst finden muss. Auflerdem steigt die Anzahl der Eingangsfunktionen bei mehr-
dimensionalen Eingabedaten sehr schnell, schlussendlich kann man trotzdem nur Funktionen darstellen kann,
welche linear in ihren Parametern sind.
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Diese beiden Probleme werden auf die Spitze getrieben in einem Effekt welcher Overfitting ©
genannt wird. Diesen Effekt beschreibt man normalerweise als die Tatsache, dass das Netzwerk
nur die Eingabe-Daten auswendig lernt, anstatt sie zu verallgemeinern. In dem oben benutzten
Beispiel kann man das so verstehen: wenn es nur zwei Eingangspunkte gidbe um das Netzwerk
zu trainieren (also jeweils einen X-Wert und den dazugehorigen Y-Wert y = f,(x)), einen zu
x = 0 und einen zu x = 1, dann reicht das zwar klassisch aus um eine Gerade eindeutig zu be-
stimmen, trotzdem kann es passieren (insbesondere bei etwas grofieren Netzwerken als solchen
mit 4 Parametern) dass, das Netzwerk nur lernt zu unterscheiden ob der X-Wert 1 oder 0 ist”,
und je nachdem f,(0) oder f,(1) ausgibt. Das mag zwar gute Ausgaben generieren, wenn man
das Netzwerk nur 0 und 1 unterscheiden soll, aber im allgemeinen Fall ist ein Netzwerk, welches
von beispielsweise 0,5 bis oo denselben Wert ausgibt, nicht zu gebrauchen. Natiirlich hat man
normalerweise mehr als zwei Eingabe Punkte, aber solange man nicht alle moglichen Eingangs-
daten durchgegangen ist (und die Anzahl der moglichen Eingangsdaten steigt exponentiell in
der Dimension des Eingangsvektors), ist Overfitting wahrscheinlich der stérkste Effekt, welcher
die Qualitat der Konvergenz eines Neuronales Netzwerk begrenzt.

Datenteilung

Folglich benétigen man eine Methode um zu testen wie stark ein Netzwerk overfittet. Der
cinfachste Weg dafiir ist es einfach das Netzwerk auf anderen Daten zu testen (genauer: auf
Daten, die zwar derselben Struktur folgen wie das originale Datenset®, aber nicht aus densel-
ben Daten bestehen). In dem gegebenen Beispiel ist das dquivalent zu einem Punkt 0,5 dessen
Ausgabe immer noch einer Gerade folgen soll. Tut er das nicht, und gibt stattdessen beispiels-
weise f(0) oder f(1) aus, ist das Netzwerk overfittet. In einem realen Trainingsverfahren gibt
es ein komplettes zweites Datenset, das sogenannte Validierungsset, auf welchem nach jedem
Iterationsschritt dieselbe Verlustfunktion wie auf dem Trainingsset berechnet wird. Ist die Ver-
lustfunktion des Validierungssets deutlich schlechter als die des Trainingssets, ist das Netzwerk
overfittet.

Normalerweise folgen beide Verlustfunktionen demselben Verlauf, bis zu einem Punkt, ab wel-
chem die Validierungsverlustfunktion wieder steigt. In diesem Punkt ist das Training fast” vor-
bei, denn weiteres optimieren wiirde die Ergebnisse wieder schlechter machen. Nun geht es dar-
um das Netzwerk zu bewerten '°. Dafiir wird das Validierungsset benutzt, da das Trainingsset
durch Overfitting praktisch beliebig gute Werte produzieren kann. Ein Beispielstrainingsverlauf
ist in Abbildung 2.3 zu finden:

Senglisch fiir in etwa iibermiBige Anpassung

"Man konnte sich ein Netzwerk, welches nur Punkte auswendig lernt, als Summe iiber Produkte von Sigmoids,
welche einen Bereich zuschneiden und mit einer Konstanten multipliziert werden vorstellen.

8welches im Folgenden Trainingsset genannt wird

9Man kann durchaus weiter trainieren, man muss nur die Lernrate senken, vgl. Kapitel 3.2.

10vg], Kapitel 4.1
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Verlust pro Schritt

—— Training
1.4 Validierung

1.2

1.0 A

0.8 A1

Verlust

0.6 1

0.4 A

0.2 A

0.0 : —————
102 103

Schritt

Abbildung 2.3: Beispielverlauf Trainings und Validierungsdaten

Data Leakage

Das produziert aber ein weiteres Problem: Das Validierungsset wird bei und nach jedem neu-
en Modell benutzt. Das heifit es kann durchaus vorkommen, dass ein auf Validierungsset und
Trainingsset optimales Netzwerk nicht nur die Daten des Trainingssets, sondern auch die Da-
ten des Validierungsset, wenigstens teilweise, auswendig gelernt hat. Man nennt diesen Effekt
Data-Leakage!' (In unserem Modell wire das die Tatsache, dass ein Netzwerk fiir 0.5 prak-
tisch zuféllige Werte ausspuckt, und nur das Modell gewéhlt wurde, welches den besten Wert
ausspuckt). Um diesen Effekt zu testen gibt es normalerweise ein drittes Datenset, das Testset
und schlussendlich ist ein Modell nur gut, wenn es auf Validierungsdaten, Trainingsdaten und
Testdaten in etwa die selbe (gute) Qualitdt besitzt, wobei im besten Fall das Testset nur ein
einziges Mal benutzt wird, um zu vermeiden, dass das Netzwerk auch die Testdaten auswendig
lernt. Im Folgenden beinhaltet das Trainingsset 80% der Daten, das Validierungsset besteht
aus 16% der urspriinglichen Daten und das Testset ist 4% grof.'?

Klassifikation und Regression

FEine wichtige Unterscheidung beim Training eines Neuronales Netzwerk, ist die Frage ob man
ein Klassifikations- oder ein Regressionsmodell benutzen mochte. Wahrend Regressionsmodelle
wie klassische Regressionen (daher der Name) funktionieren, also eine Menge stetiger Groflen

Henglisch fiir etwa Daten-Ableitung

12Man sollte wohl erwihnen, dass im Folgenden fiir die finalen Bewertungsindizes trotzdem das Validierungsset
benutzt wird, da es viermal so grof§ ist (und somit die Varianz halbiert) und die Indizes nur mit dem Testset
verglichen werden.
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auf eine andere Menge stetiger Groflen abbildet, ist die Ausgabe von Klassifikationsmodellen
quantisiert. Der Vorteil im Vergleich zu Rundung der Werte die ein Regressionsmodell ausgibt,
ist die Tatsache, dass man den einzelnen Werten keine Struktur aufzwingt!?, auerdem besteht
die Ausgabe des Klassifikationsnetzwerk aus Wahrscheinlichkeiten fiir jede einzelne mogliche
Ausgabe eines zugehorigen Regressionsnetzwerks und nicht nur aus einem gemittelten Wert.
Dies funktioniert indem man nicht mehr versucht eine Zahl vorauszusagen, sondern fiir jede
mogliche Ausgabe eine eigene Ausgabevariable definiert, welche entweder 0 oder 1 ist und hier
eine weitere finale Aktivierungsfunktion benutzt wird, z.B. eine sogenannte Softmax-Funktion
(%), welche die Aufgabe hat, die Ausgabe des Netzwerks auf 1 zu normieren.

Implementation

Zur wirklichen Implementation wird im Folgenden Keras [10] verwendet, welches Tensorflow [11]
steuert. In Keras ist ein Neuronales Netzwerk eine Menge von Lagen, wobei jede Matrix, aber
auch jede Aktivierungsfunktion eine Lage ist. Die bisher erwahnten Matrizen heiflen hier Dense
layer (da jede Eingabe einer Matrix eine jede Ausgabe dieser Matrix beeinflussen kann). Es ist
aber auch durchaus zu erwéhnen, dass es andere Matrizenlagen, insbesondere Konvolutionen,
gibt, welche Datenstrukturen besser abbilden kénnen.

2.2.2 Parametrisierte Beschreibung eines Netzwerks

Um ein Neuronales Netzwerk zu beschreiben werden verschiedene Parameter benutzt, welche
hier {iblicherweise Hyperparameter genannt werden, um sie von den Eintrdgen der Matrizen zu
unterscheiden. Da diese im Folgenden verwendet werden, werden diese hier kurz dargestellt:

Dimension des Netzwerks

Die wohl wichtigsten Hyperparameter eines Neuronales Netzwerk sind die, welche die Grofie des
Neuronales Netzwerk beschreiben, also die Anzahl der Matrizen und die Grofle dieser Matri-
zen. Je grofer desto mehr Matrizen sind, desto kompliziertere Funktionen kann das Neuronale
Netzwerk lernen, aber desto wahrscheinlicher wird auch Overfitting.

Feste Funktionen

Um ein Neuronales Netzwerk zu optimieren gibt es auflerdem zwei fest einprogrammierte Funk-
tionen, die Aktivierungsfunktion und die Verlustfunktion. Beide miissen vor dem Training aus-
gewihlt werden. Die Aktivierungsfunktion generiert die Alinearitdt des Netzwerks. Die iiblichen
Funktionen hier (neben der schon erwdhnten softmax Funktion) wirken auf jeden Eintrag eines
Vektors separat und sind in Abb 2.4 zu sehen.

1.0 1
4 4
S he:
- > Qe 'E
=2 £ 0.5 0
) L > e
N
0
0 0.0 -1
-5 0 5 -5 0 5 -5 0 5 -5 0 5
Eingabe Eingabe Eingabe Eingabe

Abbildung 2.4: (1) ReLu: O(z) -z, (2) Elu: O(z) -2+ 6(—x) - (e* — 1), (3) Sigmoid: (1+e*)~1
(4) Tanh: tanh(z)

13Das kann man sich so vorstellen: Ein Netzwerk welches sich nicht sicher ist ob es 5 oder 3 ausgeben soll,
gibt bei einem einfachen Regressionsmodell wahrscheinlich einfach 4 aus.
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Auflerdem gibt es vereinfachte Versionen dieser Funktionen die schneller zu berechnen sind.
Die Verlustfunktion wiederum generiert die zu minimierende Groéfle, welche als
< (ZZJ‘V:1U(YZ‘SOH>Yz‘ausgabe)) definiert ist, mit der Verlustfunktion v(x,y). Hier muss nun zwi-
schen Klassifikations und Regressionsmodellen unterschieden werden. Wahrend bei Regressi-
onsmodellen eine quadratische Verlustfunktion fi(z,y) = (x — y)?, eine lineare Verlustfunktion
fo(z,y) = ||z — y|| * oder eine Mischung beider f3(z,y) = In(cosh(x — y)) ¥ iiblich sind, ist
der Verlust eines Klassifikationsnetzwerk beispielshaft eine Funktion die man Cross-Entropie!®

nennt: f.(1,y) = —In(y), f(0,y) = —In(1 —y) H

Trainings Konstanten

Es gibt aulerdem noch zwei Hyperparameter, welche nur den Trainingsverlauf beeinflussen und
somit das Newtonverfahren erweitern, welches benutzt wird um das Training durchzufiihren. Die
erste ist die sogenannte Lernrate, also ein Skalar welcher die Geschwindigkeit der Verédnderung
in einem Iterationsschritt definiert, wére die Lernrate null wiirde das Netzwerk nichts lernen, bei
kleinen endlichen Lernraten ist die Konvergenz zwar ziemlich gut, dafiir braucht das Training
aber bei weitem lédnger als bei grofleren Lernraten. Ist die Lernrate wiederum zu groff kommt es
zum Uberschwingen, also anstatt einen fast optimalen Wert zu optimieren, werden die Werte
so stark verdndert, dass sie iiber das Minimum hinausschieflen.

Die zweite Konstante wird Stapelgroie genannt. Anstatt dass der Optimierer (also dass er-
weiterte Newtonverfahren) eine Funktion aller Eingabedaten ausrechnet und diese minimiert,
rechnet er diese Funktion nur von Stapelgrofle zufillig gewdhlten Elementen aus, minimiert
diese und fahrt mit den néchsten zufélligen Teildatenset fort, bis alle Eingabe-Daten verwendet
wurden. Das hat den Vorteil, dass Nebenminima weniger stabil sind (wenn ein Zustand nur
bestimmte Daten minimiert, wird er von einem anderen Datenstapel aus diesem Nebenminima
gedrangt), dafiir kostet es mehr Zeit da mehr Optimierungsschritte benstigt werden, und wenn
die Stapelgrofie zu klein ist, kénnen einzelne fehlerhafte Daten zu grofien Verdnderungen in der
Anpassung fithren, welche bei groer Stapelgrofie rausgemittelt wiirden. Im Allgemeinen macht
die Stapelgrofie in Bereichen, welche die Zeit nicht deutlich erhchen, keinen grofien Unterschied,
bis zu einer Grenze, ab welcher die Indizes schnell deutlich schlechter werden, folglich méchte
man am besten eine Stapelgréfie verwenden, welche kurz vor dieser Grenze liegt.

Auflerdem gibt es eine grofle Menge verschiedener Optimierer, welche alle deutlich besser op-
timiert sind um Netzwerke zu trainieren, als die hier vorgestellte Erweiterung eines einfaches
Newtonverfahren, aber immer noch &hnlich funktionieren. Im Folgenden wird Adam [12] fiir
Regressionsprobleme und RMSprop [13] fiir Klassifikationsprobleme benutzt.

Regulierungsmethoden

Um Overfitting zu verhindern gibt es ebenfalls verschiedene Methoden. Eine nennt man Re-
gulierung. Die Idee hier ist, das Netzwerk fiir grole Betrédge von Matrixeintragen zu bestrafen
18 Die Hohe der Strafe ist die Regulierungskonstante!”. Dies kann man verstehen wenn man
sich eine Polynomregression an eine Funktion wie 22 mit einem gewissen Fehler ansieht, deren
Regression riesige Zahlen mit wechselndem Vorzeichen vor hohen Potenzen ergibt, welche die

1Der Unterschied zwischen linearen und quadratischen Verlustfunktion suBert sich darin, dass es bei einem
quadratischen Fehler weniger wichtig ist, ob ein Wert leicht abweicht, wiahrend er grofle Abweichungen stérker
bestraft.

15Nach Taylorentwicklung verhélt sich In(cosh(z)) fiir kleine x wie I—; und fiir grofie z linear, er bestraft also
weder kleine Fehler noch grofle Fehler zusétzlich.

6englisch fiir etwa Kreuz-Entropie

"man beachte dass es hier reicht f.(z;y) fiir # = 1 und z = 0 zu definieren, da die Sollwerte eines Klassifi-
kationsnetzwerks nur diese Werte annehmen kénnen

18Bestrafen heifit hier die zu minimierende Funktion zu erhéhen.

19Man konnte auch noch verschiedene Regulierungsmethoden (linear, quadratisch) unterscheiden.



2 GRUNDLAGEN Seite 11

Fehler auf die Funktion beschreiben ohne die Parabel zu erkennen.

Eine andere Methode heifit Dropout?’. Die Idee hier ist es, bei jedem Trainingsschritt einen
zufilligen Teil des letzten Ausgabevektors auf null zu setzen?!. Dieser Anteil ist die gesuchte
Konstante (im Folgenden einfach Dropout genannt). Dies hat zum einen den Effekt, dass das
Netzwerk mehrfach dasselbe lernen muss, und am Ende diese Werte mittelt. Dies hindert das
Netzwerk daran, komplett in einem Nebenminima zu verweilen, aber auch, dass das Ergebnis
unabhéngig von einzelnen Parametern immer noch akzeptabel sein muss. Dies bedeutet in dem
oberen Beispiel, dass, wenn eine Konstante (welche den Fehler beschreibt®?) in der Polynomre-
gression wegfallt, sich die Qualitdt der Regression nicht sonderlich stark &ndern darf. Dies ist
nur gegeben, wenn die Konstante klein ist.

20englisch fiir etwa Ausfall

2lund die restlichen Werte mit einer Konstante zu multiplizieren, um die Hohe der Ausgabewerte konstant
zu halten

22da die eigentliche Funktion in einem Neuronalen Netzwerk mit Dropout durch mehrere dquivalente Kon-
stanten beschrieben wird, es also weit unwahrscheinlicher ist, dass sie komplett wegfillt
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3 Training

Das grundlegende Ziel der vorliegenden Arbeit ist es, ein Neuronales Netzwerk zu trainieren,
welches die Rohdaten des Ubergangsstrahlungsdetektors auslieBt, und aus diesen die Ladung
eines einfallenden Teilchens bestimmt. Dies kann zuerst einmal vor Allem dadurch funktionie-
ren, dass die deponierte Energie im Ubergangsstrahlungsdetektor proportional zum Quadrat
der Ladung des Teilchens ist 2%, aber es kann auch noch deutlich besser werden, da in den Roh-
daten mehr Information iiber die Ladung steckt, als nur in der gesamten deponierten Energie®!
Der Vorteil bezogen auf AMS ist die Tatsache, dass der Ubergangsstrahlungsdetektor hier
recht frith im Verlauf des Teilchens sitzt, somit kénnten durch eine Ladungsbestimmung im
Ubergangsstrahlungsdetektor und eine weitere in einem spéteren Detektor, Teilchen herausge-
filtert werden, welche in AMS wechselgewirkt haben.

3.1 Ereignisselektion
3.1.1 Datengeneration

Um ein solches Netzwerk zu trainieren, benttigt man Eingangsdaten und dazugehorige Ausga-
bedaten. Aulerdem wird fiir bessere Vorhersagen auch die Rigiditét des Teilchens benétigt. Als
Eingabedaten werden fiir jede der 20 Lagen des TRD, die deponierte Energie in 50 Bins um die
rekonstruierte Spur herum verwendet. Hierbei ist ein Bin 6 mm breit ist, entspricht also einem
Rohrchen. Auflerdem wird nicht zwischen der Orientierung der Rohren unterschieden. Schlus-
sendlich ergibt das 1000 Datenpunkte im Ausgabeformats eines Analog zu Digital Umsetzers
(also ADC? Counts). Beispiele sind in Abb. 3.1 zu sehen.

Q: 1.09e R: 11.52GeV Q: 5.02e R: 12.06GeV Q: 10.01le R:10.98GeV

4
°3 ) )
c c C
3 3 >
o o o
) v ) v o ©
o 9 1 o 9 1 o Q
© [a) @© [a) © (a)
S S S
— — —
8’ 8’ 3
14 - - =
19710 ~10 10 0 10
Position relat|v zur Spur [cm] Position reIatlv zur Spur [crn] Position relativ zur Spur [cm]

Abbildung 3.1: Beispiel Rohdaten mit Ladung (1): 1, (2): 5, (3): 10

Als Ausgabedaten wird die Ladung aus den Ladungen, welche das ToF und die Lagen
des Spurdetekors ausgeben, gewichtet gemittelt. Die dafiir benttigten Fehler werden aus den
Breiten der Verteilung der zugehérigen Ladung bestimmt. 26

23ygl. Kapitel 2.1.1

24ygl. beispielsweise Anhang IV, insbesondere Bild IV.4
25 Analog Digital Converter

26yg]. Anhang IV
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Optimiertes Eingabeformat

Wihrend des Optimierens hat sich ergeben, dass eine Liste direkter ADC Counts nicht die
bestmogliche Eingabe sind?” und dass das ein deutlich besseres Eingangsformat neben allen
Datenpunkten welche auf der Spur und direkt neben dieser liegen, nur noch Summen iiber alle
Lagen eines jeden Bin enthilt. Da solche Netzwerke nicht nur qualitativ besser sind, sondern
auch schneller agieren, werden im folgenden nur Netzwerke, welche auf zugeschnittenen Daten
agieren, vorgestellt.

3.1.2 Vorselektion

Daten werden generiert nach dem AMS Datenset B950 pass6 zwischen dem 20 Mai 2011 und
dem 12 November 2017 durch die Software ACQt 7.6 Da schon wenige schlechte Eingabedaten
Overfitting stark begiinstigen, ist die Selektion der Daten besonders wichtig. Hier heifit das
(Der Verlust ist jeweils nur dieser in Events, welche alle vorherigen Cuts bestanden haben):

Name des Cuts Verlust fiir kleine Ladungen Verlust fiir grofe Ladungen

keine Fehlerhaften Ereignisse 4.82% 6,13%
Wenigstens ein Teilchen 0,05% 0,05%
Besitzt eine Spur im Spurdetektor 41,94% 41,41%
positive Rigiditét 18,62% 18,42%

Hat eine ToF Ladung 0% 0%

ToF Ladung zwischen 0 und 2.5 4.21% -

ToF Ladung grofier 2.5 - 95,59%
mindestens 7 Hits im Trd 1,58% 1,7%

Tabelle 3.1: Verlust pro Cut in der Vorselektion
Wobei von den Ladungscuts jeweils nur einer angewendet wird, da es bei weitem mehr Ereignis-
se mit kleiner Ladung gibt. Hier wird somit die Datengeneration auf 2 verschiedenen Datensets
ausgefiihrt: Auf 70 zufilligen Tagen® fiir kleine Ladungen und auf allen Daten (zur Zeit der Da-
tengeneration sind das 2304 Tage) fiir groe Ladungen. Insgesamt bleiben somit 1270 Millionen
Ereignisse fiir kleine Ladungen und 2030 Millionen Ereignisse fiir grofle Ladungen {ibrig.

3.1.3 Nachselektion
In einer weiteren Filterstufe werden folgende Filter die Ladung angewandt?’:

e beide ToF Ladungen weichen nicht mehr als 0,3 von der Inneren Spurdetektorladung ab

e jede Ladung grofer als 0.3, welche keine Fehler hervorruft fliet in den gewichteten Mit-
telwert ein

e wenigstens 2 Ladungen (von 5) flieBen in den gewichteten Mittelwert ein

e Der Wert der gemittelten Ladung weicht nicht mehr als 0,3 von dem gerundeten Wert
dieser ab

Diese Selektion ist recht streng, aber eine Abschwéachung dieser fiithrt zu einer deutlich schlech-
teren Anpassung. Dies ist valide, da die Cuts jeweils nur auf die benutzten Ausgabewerte wirken,
und somit, mit Ausnahme des ersten Cuts®’, nicht mit den Eingabewerten korrelieren sollten.

2Tvgl. Anhang III

Z8siehe Tabelle VI.3

Y diese Filter sind das Ergebnis einer Optimierung, wenn diese auch weit weniger genau ist, als Beispielsweise
die der Hyperparameter

39Der erste Cut sichert ab, dass Teilchen nicht in AMS so wechselgewirkt hat, dass das Teilchen seine Ladung
wechselt
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Ladungsverteilung, 5437M Ereignisse
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Abbildung 3.2: Ladungsverteilung nach der Nachselektion, Ladungsschnitt herausgerechnet

Die schlussendlich erhaltenen Daten sind in Abb. 3.2 zu sehen und werden fiir jede Ladung von 1
bis 8 normiert®!, in Trainings, Validierungs und Testdaten aufgeteilt®? sowie so zusammengefiigt,
das von jeder Ladung gleichviele Ereignisse vorhanden sind und schlussendlich wird die so
erzeugte Liste von Ereignisse gemischt. Jetzt liegt die Anzahl der Trainings Daten bei 6,4
Millionen Ereignissen, sowie die Anzahl der Validierungs und Test Daten bei 1,28 Millionen
und 0,32 Millionen.

3.1.4 Modelcharakteristika

Die in Tabellen 3.2 und 3.3 angegebenen Modelle sind das Ergebnis extensiver Optimierungen,
mehr dazu in Anhang II und III

3lein Listenelement wird durch den Mittelwert dieses Elements auf allen Daten geteilt, bei denen die-
ses Element von Null verschieden ist. Dies soll sicherstellen, dass alle verwendeten Anregungen die gleiche
Groflenordnung haben, auch wenn sie nur sehr selten angeregt werden

32ygl. Kapitel 2.2.1
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Regression
Parameter Wert
anfingliche Lernrate 5-1074
Stapelgrofie 500
Aktivierungsfunktion vereinfachter Sigmoid
Netzwerk Dimensionen 300, 20, 8
Dropout 7% nach dem ersten Layer, kein Dropout sonst
Verlustfunktion gemittleter absoluter Fehler
Tabelle 3.2: Hyperparameter des Regressionsmodells
Klassifikation
Parameter Wert
anfangliche Lernrate 5-107*
Stapelgrofie 100
Aktivierungsfunktion | Elu, sowie ein Softmax nach dem letzten Layer
Netzwerk Dimensionen 300, 15
Dropout 30% nach dem ersten Layer, kein Dropout sonst
Verlustfunktion Kategorische Crossentropie

Tabelle 3.3: Hyperparameter des Klassifikationsmodells

3.2

Um optimale Konvergenz zu erreichen, trainiert ein Netzwerk solange, bis es 10 Schritte®® lang
die zu optimierende Grofle (also die mittlere absolute Abweichung fiir Regressionsnetzwerke
und die Wahrscheinlichkeit Richtig zu raten fiir Klassifikationsnetzwerke) nicht verbessert hat,
dann wird die Lernrate mit einen Faktor 0.3 verkleinert. Sollte das irgendwann nicht mehr
helfen, die zu optimierende Gréfie zu verbessern, bricht das Netzwerk nach insgesamt 25 Steps
ohne Fortschritt das Training ab und das Modell wird benutzt, welches die beste zu opti-
mierende Grofle auf Validierungsdaten vorweist. Da ein solcher Trainings Vorgang recht lange
dauert (GroBenordnung Stunden), gibt es auch ein alternatives kleineres Datenset (mit ca. 100
Tausend Ereignissen, Zeitdauer Grofilenordnung Minuten), auf dem Modellparameter optimiert
werden %, welches aber natiirlich deutlich schlechtere Ergebnisse liefert. Beispiele eines solchen
Trainings sind in Abbildung 3.3 zu finden.

Trainingsverlauf

33ein Schritt ist eine Wiederholung aller Daten
34yvgl. Anhang II und I1I, insbesondere III fiir eine Begriindung der Optimierung auf kleinen Datensets
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Verlust nach Schritt auf 100k Daten
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Abbildung 3.3: Ein Beispieltrainingsverlauf, links auf 100k Ereignissen, rechts auf 6M Ereignis-
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4 Analyse

4.1 Bewertungsmethoden

Um ein Netzwerk zu bewerten, werden verschiedene Methoden verwendet, eine Auflistung dieser
folgt.

Abweichung

Der wohl einfachste Weg ein Neuronales Netzwerk zu bewerten ist es, einfach den mittle-
ren Abstand zwischen dem gewollten und dem erreichten Wert zu berechnen, folglich A =
> llY: = N(X5)||. Der Vorteil dieser Methode ist, dass sie dem entspricht, was ein typisches
Regressionsmodell wihrend des Trainings minimiert. Das heifit Qualitdten lassen sich leicht
vergleichen, auch wenn das Netzwerk noch nicht komplett konvergiert ist. Auflerdem entspricht
dieser Index gut bestimmten Erwartungen (so etwas wie der Index wird groer fiir extreme
StapelgroBen oder Lernraten, siche dazu auch Anhang I1.1)

Wahrscheinlichkeit

Ein anderer Index ist die Wahrscheinlichkeit dafiir, dass die gerundete Soll-Ausgabe nicht der
gerundeten realen Ausgabe entspricht (p). Der grofite Unterschied zu A ist, dass dieser Index
kleine (und sehr groie) Schwankungen in der Ausgabe praktisch ignoriert. Das heifit, mit p kann
man testen, ob Ausgabewerte wirklich hiufiger richtig werden oder ob nur deren Verteilung
schmaler wird. Ein weiterer Vorteil von p ist die Tatsache, dass p quantisiert ist, das heifit aus
einer Verbesserung von p kann man herausrechnen wie viele Elemente sich verdndert haben
und ob das nur Zufall oder eine wirkliche Verbesserung ist (da deren Fehler durch die Poisson

. . ) N . . .
Verteilung gegeben ist: p = %, op = ﬁ) AuBlerdem zeigt p eine hohe Korrelation zu
ota. ota.

A, wenigstens in Hyperparametervariationen.

Anpassungsgiite

AuBerdem kann man auch einfach das % ausrechnen (Dabei sollte man erwéhnen, dass die
Anzahl der Parameter des Neuronalen Netzwerks im Folgenden vernachléssigt werden, dies ist
notig, da die Anzahl der Parameter die Anzahl der Validationsdaten durchaus iibersteigen kann
35 Dies ist aber auch gerechtfertigt, weil die Daten auf denen Indizes berechnet werden, nicht
dieselben sind die fiir das Training benutzt werden, trotzdem sollte man x wohl eher als ganz
normalen Index sehen, welcher nur den Namen x trigt). Also y = Zl(%ﬁ Der Vorteil
hier ist, dass Werte mit ihren Fehlern gewichtet werden, was fehlerhafte Sollwerte filtert. Da
aber die Fehler relativ konstant sind, bringt dies nicht sonderlich viel. Auflerdem werden grofle
Abweichungen stirker gewichtet und kleine weniger stark, als in A, das heiffit man kann x als

eine Kombination von A und p sehen.

Zeit

Der letzte Index ist die Zeit, welche ein Netzwerk braucht um ein Ereignis zu verarbeiten. Dies
mag zwar nicht viel iiber die Konvergenzqualitit aussagen, trotzdem werden diese Werte im Fol-
genden immer angegeben, da sie durchaus stark schwanken kénnen und fiir die Implementation
wichtig sind

35Dies mag zwar seltsam erscheinen, ist aber (vor allem mit Dropout) kein Grund dafiir diese Anzahl zu
senken.
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4.2 FEin Modell ohne Neuronale Netzwerke

Um zu testen wie niitzlich neuronale Netzwerke sind, um Ladungen aus dem TRD vorherzu-
sagen, hier eine recht einfache Losung ohne Neuronales Netzwerk: Die deponierte Energie pro
Strecke ist nach Bethe Bloch Formel[l] abhéngig von der Ladung ‘é—f x ¢?. Wenn man nun die
Anzahl der Teilchen, welche im TRD absorbiert werden vernachlissigt, sollte die gesamte depo-
nierte Energie im TRD proportional zur ,/q sein. Wenn man aber iiber alle Bins summiert und
fiir jede Ladung (von 1 bis 8) iiber alle Ereignisse mit dieser Ladung im Trainingsset mittelt,
generiert man zusétzlich zu einer Wurzel noch einen Anstieg bei hohen Energiedepositionen
(Also Sattigungseffekte), folglich wird an diese Punkte keine Wurzel angepasst, sondern ein
Polynom Tten Grades, siehe dazu Abbildung 4.1. Da ein solches Polynom nach dem héchsten
verwendeten Punkt stark steigt, wird jede Ausgabe, welche 8 {iberschreitet auf 8 gesetzt.

Polynomregression Grad 7, Ladung nach deponierter Energie

8 e gemittelte Werte
—— Regression

Ladung
N [6)]

0 20 40 60 80 100
Summe aller Bins [1000 ADC counts]

Abbildung 4.1: Polinomregression Ladung als Funktion der Deponierten Energie, Fehler hier
die Schwankung eines einzelnen Ereignis
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Bewertung

Netzwerkausgabe Bethe Bloch Modell
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Abbildung 4.2: Ausgabeverteilung der Ladung welche nach Bethe Bloch Modell vorhergesagt
wurde

Wenn man sich die Fehler der Regressionspunkte (sieche Abb. 4.1), oder die Peakbreite der
Ladungsverteilung (siehe Abb. 4.2), ansieht, zeigt sich, dass dies nicht die beste Methode ist,
um die Ladung eines Teilchens zu bestimmen.



4 ANALYSE Seite 20

4.3 Das Regressionsmodell

Netzwerkausgabe Regressionsmodell

1 2 3 4 5 6 7 8
Ladung

Abbildung 4.3: Netzwerkausgabeverteilung des besten Regressionsnetzwerks

Eine Methode Netzwerke zu verbessern liegt darin, bestimmte zusétzliche Abhéngigkeiten, von
denen die Ausgabe des Netzwerkes ebenfalls abhédngen kann, zu begrenzen in dem man fiir jedes
Bin der Abhéngigkeit ein eigenes Netzwerk trainiert. Es wurden bessere Ergebnisse gesehen,
wenn man das Netzwerk nach Rigiditdten zuschneidet®® (Im folgenden R Teilung genannt).
AufBlerdem rit ein Netzwerk, welches falsch rit, normalerweise nur leicht falsch (vergleich Ab-
bildung 4.4), und ein Netzwerk, welches weniger als 8 Ladungen unterscheiden soll, tut sich auf
diesen Ladungen besser als ein Netzwerk welches 8 Ladungen trennen muss. Folglich bietet sich
eine weitere Aufteilung an (RQ Teilung): Je nachdem was ein erstes Netzwerk fiir eine Ladung
approximiert, generiert ein anderes Netzwerk die beste Vorhersage®’.

36 Auswahl der Rigidit#tsbins in Anhang IV
3"mehr dazu in Anhang IV
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Verteilung der Differenz zwischen realer und vorhergesagter Ladung
108
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Abweichung in Elementarladungen

Abbildung 4.4: Histogramm der Abweichung einer vorhergesagten Ladung im Vergleich zur
realen Ladung

Diese Methode hat den Nachteil anstatt einem Netzwerk, 46 oder 55 Netzwerke®® zu benstigen,
was deutlich mehr Zeit und Arbeitsspeicher benotigt um Werte vorherzusagen, und, zumindest
in Python, nicht so schnell darin ist Werte vorherzusagen, da hier die Parallelisierung von
Tensorflow wegfillt. Folglich werden im Folgenden ein nach Rigiditdten geteiltes Modell, ein
nach Rigiditdten und Ladungen geteiltes Modell, und ein nicht geteiltes Modell gezeigt und der
Anwendungsfall sollte entscheiden, was wichtiger ist: Genauigkeit oder Zeitkosten. Auflerdem
sollte man wohl erwéhnen, dass der Preis dieser Methode ist, dass sich die Validierungsdaten
mehr im Modell widerspiegeln kénnen, also Testdaten wohl recht wichtig sind.

Quantisierung

Einer der interessanteren Effekte, die wihrend des Trainings aufgetreten sind, ist wohl die
Quantisierung der Ausgabe eines Regressions Modells (sieche Abb. 4.3). Ein Netzwerk, welches
geniigend Trainingsdaten hat (bei 100k Daten tritt nur teilweise Quantisierung auf, vergleich
Abbildung 4.5), lernt selbststandig, dass Ladungen quantisierte Werte sind und gibt fiir jede
Ladung praktisch nur noch einen Peak um den Mittelpunkt der Trainingsdaten dieser Ladung
aus. Das kann so verstanden werden, dass in den Daten nicht genug Information steckt, um
die Abweichungen von ganzen Ladungen vorherzusagen, und jede Variation in der Ausgabe
theoretisch dquivalenter Eingabedaten nur Overfitting ist, was von der erhthten Anzahl der
Eingabedaten verhindert wird®’. Dies ist ein nicht unbedingt erwiinschter Effekt, aber auch
ein nicht zu verhindernder Effekt, da die Erhohung der Anzahl der Eingabedaten, nicht nur
A durch Quantisierung senkt, sondern auch p verbessert. Sollten gaussverteilte Peaks benttigt
werden, lassen sich diese z.B. aus der Mittelung des Klassifikationsnetzwerks generieren, wobei
der Preis dafiir Genauigkeit ist. Sollten nur Fehler benttigt werden, lassen sich diese aus den
Wahrscheinlichkeiten des Klassifikationsnetzwerks generieren (vgl. Kapitel 4.4).

38vgl. Anhang IV und IV
39zum Test dieser Interpretation wurde ein Netzwerk dazu trainiert ganze Zahlen auf gaussverteilte Zufalls-
zahlen um diese ganze Zahl abzubilden, hier tritt der selbe Effekt ein, vgl. Anhang IV
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Netzwerkausgabe 100k Daten Netzwerkausgabe 3M Daten
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Netzwerkausgabe 6.4M Daten Netzwerkausgabe 8M Daten
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Abbildung 4.5: Ladungsausgabeverteilung fiir verschiedene Gréflen des Trainingssets, im Ur-
zeigersinn von links oben: 100k, 3M, 6.4M, 8M. Die Tatsache das die Quantisierung fiir 8M
wieder schlechter wird, liegt daran, dass eine solche Anzahl durch Wiederholung bestimmter
Datenpunkte erreicht wird

Wahrscheinlichkeitsnormierung

Ein grofles Problem bei der Vorhersage von Ladungen in der kosmischen Strahlung, ist die
Tatsache, dass kleine Ladungen deutlich haufiger vorkommen, als grofle Ladungen. Das heif3t
wenn eine kleine Ladung eine kleine Chance hat, fehlerhaft als groflere klassifiziert zu werden,
aber diese deutlich haufiger vorkommt, ist die Chance, dass eine Identifikation als hthere Ladung
wirklich die hohere Ladung ist, stark ab. Da hier aber immer nur die Wahrscheinlichkeiten
dafiir, dass eine Vorhersage der Wahrheit entspricht, optimiert werden (dies ist die Ausgabe
eins Klassifikationsmodells und die Wahrscheinlichkeit, die in p eingerechnet wird), muss dies
mit der Anzahl der Ladungen neu normiert werden. Schlussendlich werden deshalb auch jeweils
zwei Graphen gezeigt, welche die Verwechslungswahrscheinlichkeiten zeigen. Man beachte, dass
in den neu normierten Verwechslungsgraphen Ladungen, deren Vorkommen deutlich kleiner ist
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als die der vorherigen Ladung, auswaschen. Hier tritt dies besonders bei ¢ = 3 und ¢ = 7 auf.

Bewertung

Die Qualitdt der Regressionsmodelle gemittelt ist in Tabelle 4.1 zu sehen, aufgeteilt
nach Soll-Ladung und Rigiditdt in Abb. 4.7 und Abb. 4.8. Auflerdem ist eine Verwechs-
lungsmatrix der einzelnen Ladungen, normiert und nicht normiert, in 4.6 zu sehen.

Index keine Teilung R Teilung R und Q Teilung Bethe Bloch Modell
A 0,2224 0,2070 0,2049 0,3966
p 16,88% 15,05% 15,05% 25,47%
X 135 118 123 228
Vorhersagezeit C+-+ 143 us 144 us 296 us 160ns
Vorhersagezeit Python T9us 2,1ms 5,8ms 934us

Tabelle 4.1: Bewertungsindices Regressionsmodell gemittelt iiber alle Ladungen und Rigiditaten
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Abbildung 4.6: reale Ladung gegen ausgegebene Ladung des besten Regressionsmodells, links
nach gleichverteilten Ladungen, rechts mit Wahrscheinlichkeitsrenormierung
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Abbildung 4.7: Indizes eines Regressionsmodells nach Eingabeladung aufgeteilt
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Abbildung 4.8: Indizes des besten Regressionsmodells nach Rigiditatbin aufgeteilt

4.4 Das Klassifikationsmodell

Da die Ausgabe eines Regressionsmodells sowieso fast quantisiert ist, hat ein Klassifikations-
modell praktisch keine Nachteile mehr. Der Vorteil hier ist, dass ein Klassifikations Modell
nicht nur die wahrscheinlichste Ladung, sondern auch die Wahrscheinlichkeit fiir jede Ladung
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ausgibt’’(eine Beispielausgabe eines Klassifikationsmodell ist in Abb. 4.9 zu sehen) *!. Das
Klassifikations Modell benutzt dieselbe Datenoptimierung, hat aber eine eigene Hyperparame-
teroptimierung®?. Auch hier gibt es wieder geteilte Modelle und ein nicht geteiltes schnelleres
Modell. Zum Vergleich mit dem Regressionsmodell werden Indizes, welche einen genauen La-
dungswert benétigen (A,x), mit einem gewichteten Mittelwert als Ladung berechnet, wobei die
Gewichte den Wahrscheinlichkeiten entsprechen, wiahrend p mit der héchsten Wahrscheinlich-
keit berechnet wird*3. Die Ausgabeverteilung des besten Klassifikations Netzwerk ist in Abb.
4.10 zu sehen.

Ausgabe eines Klassifikationsnetzwerk mit Ladung 4
10°

10_3 I I I l
10—4 -
2 3 4 5 6 7

Ladung

Wahrscheinlichkeit
H
o

8

Abbildung 4.9: Beispielausgabe eines Regressionsnetzwerk

40Ein Beweis, dafiir dass die Wahrscheinlichkeit, fiir den Fall indem ein ausgegebener Wert mit einer angege-
benen Wahrscheinlichkeit p falsch sei, 1 — p sei, ist in Anhang V Bilder V.1,V.2,V.3 zu finden.

41Djes ist auBerdem besonders interessant, da die Fehlerwahrscheinlichkeiten eine gute Approximation fiir den
Fehler des Ausgegebenen Wertes liefern, da die Abweichungen von der realen Ladung in dem meisten Féllen
eins ist und somit unter Vernachlassigung der benutzen Freiheitsgerade % = % - (Nrichtig - (g)2 + Nyatsch -
(%)2) von o = \/w zu eins gelost wird. Folglich entspricht die Varianz der Verteilung eines in etwa der
Fehlerwahrscheinlichkeit.

42ygl. Anhang II und III

43es hat sich gezeigt, dass diese Vorgehensweise etwas bessere Werte fiir p erreicht, als hier auch die Ladung
zu mitteln
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Netzwerkausgabe Klassifikationsmodell
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Abbildung 4.10: Netzwerkausgabeverteilung der gemittelten Ausgabe des besten Klassifikati-
onsnetzwerk, man beachte die schwéchere Quantisierung fiir groffie Ladungen, aber insbesondere
das hier die Quantisierung der kleinen Ladungen wirklich bedeutet, dass diese richtig vorher-
gesagt wurden

Bewertung

Die Qualitdt der Regressionsmodelle gemittelt ist in Tabelle 4.2 zu sehen, aufgeteilt
nach Soll-Ladung in Abb. 4.12 (die Teilung nach Rigiditdten sieht aus wie beim Re-
gressionsnetzwerk). Auflerdem ist wieder eine Verwechslungsmatrix der einzelnen La-
dungen, dieses Mal mit einem hoéheren Binning und mit begrenzter Nachselektion (sie-
he Ladungsverteilung in Bild IV.3), in 4.11 zu sehen. Beispielhaft die Ausgabe des
Klassifikationsmodells von Events mit Ladung 3, sowie die Verteilung der Eingabela-
dungen, welche eine Ausgabe von 3 produzieren, einmal ohne Schnitt und einmal mit
einem Schnitt auf dessen Wahrscheinlichkeit, sind in Abb. 4.13, 4.14 und 4.15 zu sehen.

Index keine Teilung R Teilung R und Q Teilung Bethe Bloch Modell
A 0,2672 0,2378 0,2445 0,3966
p 19,37% 15,37% 16,17% 25,47%
X 134 114 118 228
Vorhersagezeit C+-+ 155us 150us 5558 160ns
Vorhersagezeit Python T4ps 1,9ms 4,9ms 934us

Tabelle 4.2: Bewertungsindices Klassifikationsmodell gemittelt iiber alle Ladungen und Rigi-
ditdten
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Abbildung 4.11: reale Ladung gegen ausgegebene Ladung des besten Klassifikationsmodells,
hierbei ist die schlechte Statistik nur ein Produkt fehlerhafter Klusterfunktionsweise und be-
grenzter Zeit
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Abbildung 4.12: Indize eines Klassifikationsmodells nach Eingabeladung aufgeteilt

Um zu begriinden, wieso Klassifizierungsnetzwerke schlechtere Ergebnisse liefern als Regres-
sionsnetzwerke, wurde ein Regressionsnetzwerk trainiert, um nicht die Ladung, sondern den
gerundeten Wert der Ladung vorherzusagen. Dieses liefert dhnlich schlechtere Werte wie das
dazugehorige Klassifikationsnetzwerk. Dies legt nahe, dass nicht gerundete Ladungen eine Art
Gewichtung liefern, welche mogliche Fehlzuordnungen in den Trainingsdaten weniger stark wer-
tet und somit durch das Verhindern von Overfitting die Qualitdt des Netzwerks erhoht. Dies
validiert vor allem den letzten Cut in der Nachselektion(Kapitel 3.1.3)

Ausgabeverteilung mit Ladung 3: 94% Richtig
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10t
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Abbildung 4.13: Ausgabeverteilung des Klassifikationsmodells fiir Events welche eine Ladung
von 3 besitzen
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Eingabeverteilung zur Ausgabe 3: 90% Richtig
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Abbildung 4.14: Eingabeladungsverteilung der Events welche eine Ausgabe von 3 generieren

Eingabeverteilung zur Ausgabe 3: 98% Richtig
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Abbildung 4.15: ebenfalls eine Eingabeladungsverteilung der Events, welche eine Ausgabe von
3 generieren, nur das hier nur solche Events gewihlt werden, welche nach Netzwerkausgabe eine
Wahrscheinlichkeit von 97% oder hoher haben als 3 Klassifiziert zu werden

Abb. 4.15 zeigt das das Klassifikationsmodell noch weit bessere Ergebnisse erlaubt in dem man
zu Kosten der Datenzahl auf die Wahrscheinlichkeit schneidet, um die Genauigkeit zu erhohen.
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4.5 Vergleich der Modelle

Ein  Vergleich  der  nicht  geteilten und am  besten  geteilten = Model-
le ist in  Tabelle 4.3 und Tabelle 4.4, sowie Abb. 4.16  zusehen.

Index ungeteilte Regression ungeteilte Klassifikation
A 0,2224 0,2672
p 16,88% 19,37%
Vorhersagezeit C+-+ 143 us 155us
Vorhersagezeit Python T9us T4us
Tabelle 4.3: Vergleich der ungeteilten Modelle
Index beste Regression beste Klassifikation
A 0,2049 0,2378
p 15,05% 15,37%
Vorhersagezeit C+-+ 296us 150us
Vorhersagezeit Python 5,8ms 1,9ms

Tabelle 4.4: Vergleich der besten Modelle
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Abbildung 4.16: Modellindizes nach Ladung aufgeteilt

Auch wenn ein Klassifikationsmodell im ganzen etwas schlechtere Indizes besitzt, bietet es doch
Vorteile, folglich ist die Frage, welches Modell zu benutzen sei eine Frage des Anwendungsfalls.

Testdaten

Tests der Modelle auf Testdaten ergeben zwar andere Ergebnisse als der Test dieser auf Vali-
dierungsdaten (Ein Beispiel der Indices auf beiden Datensets ist in Abb. 4.17 zu sehen), aber
der Unterschied betriagt konstant weniger als 0,001 und die Richtung variiert nach Modell. Da
auflerdem, bei einer Testsetgrofle von circa 0,32M Elementen, die Poisson Verteilung einen Feh-
ler von circa m = 0,0018 fiir p generiert, und der Unterschied ohne Neuronale Netzwerke

sogar grofler ist, ist dies wohl akzeptabel.
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Abbildung 4.17: Vergleich von Test und Validierungsdaten nach Ladung des besten Klassifika-
tionsnetzwerks, weitere Vergleiche siche Anhang VI.1
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5 Fazit

Es wurde gezeigt, dass es moglich ist, ein Neuronales Netzwerk zu trainieren, um die Ladung in
einem Ubergangsstrahlungsdetektor zu bestimmen, und dass diese Ladungsbestimmung deut-
lich besser ist, als die Alternative ohne Neuronales Netzwerk: Wahrend das Bethe Bloch Modell
eine Chance von mehr als 25% hat ein Event falsch zu klassifizieren, hat die beste Version mit
Neuronalen Netzwerken nur eine Fehlerchance von nur circa 15%. Insbesondere niitzlich ist
dies, wenn man die unterschiedlichen Ladungszahlen, aus denen kosmische Strahlung besteht,
rausrechnet. Hier klassifiziert das Netzwerk nur 1 von 176 Events falsch, wihrend ohne Neuro-
nale Netzwerke 1 von 12 Events falsch klassifiziert wird**. Schlussendlich zeigt Abb. 5.1 dass,
das die Ausgabe des Netzwerks auf bei deutlich weniger zugeschnittenen Daten sicher Ladungs-
peaks unterscheiden kann, wiahrend die AMS Peaks insbesondere bei 3 und 4 fast nicht mehr
vom Hintergrund zu unterscheiden sind. Insbesondere gilt dies, da die ausgegebene Wahrschein-
lichkeit eines Klassifikationsnetzwerks es ermoglicht, sich nur Events anzusehen, bei denen die
Ladungszuordnung praktisch beliebig sicher ist.

B Netzwerk Ladung
AMS Ladung

107

106

103

102
1 2 3 4 5 6 7 8

Ladung

Abbildung 5.1: Ladungsverteilung des Netzwerks gegen die Ladungsverteilung welche aus
Tracker und ToF gemittelt wurde, ohne Nachselektion auf den Daten eines Tages

44Dies ist nur leicht besser, als ein Modell welches immer nur 1 rit, dieses wiirde 1 von 9 Events falsch
klassifizieren
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Ausblick

Hier wurden nur grundlegende Optimierungen getroffen, aber es sollte durchaus méglich sein,
die Geschwindigkeit des Netzwerks zu Kosten von ein paar Promille Genauigkeit zu erhéhen,
da die meisten der probierten Optimierungen nur darauf abzielen, hohere Genauigkeiten zu
erreichen. Die groite Moglichkeit, Unterscheidungsgenauigkeiten zu verbessern, ist es aber, die
Anzahl der zu trainierenden Ladungen zu senken (dies verbessert auch die Genauigkeit der
bestehenden Ladungen). Dies erlaubt auch, das Problem, welches durch die Tatsache erzeugt
wird, dass Wahrscheinlichkeiten (und die damit verbundenen Genauigkeiten) sehr stark von
der variierenden Zahl der Eingabeladungen verzerrt werden, zu minimieren. Alternativ lassen
sich auch Netzwerke fiir hohere Ladungen trainieren, dann mit gewichteten Eingangsdaten,
auch wenn dies die Netzwerk-Genauigkeit deutlich senken wird. Insbesondere konnten Klassi-
fikationsnetzwerke auch nicht zusammenhéngende Ladungen oder gar Gruppen von Ladungen
unterscheiden. Schlussendlich ist es natiirlich auch noch durchaus moglich die Genauigkeit
auf den hier benutzten Daten zu optimieren. Eine Auflistung einiger Moglichkeiten dazu,
folgt in Tabelle 5.1.Hierbei sollte man immer bedenken, dass sémtliche Zahlen nur sehr grobe
Schitzungen sind, sowie dass der Preis einer jeden Erweiterung Data Leakage ist (da ein
Modell nur dann benutzt wird, wenn es bessere Werte liefert).

5.1

Vorschlag Aufwand Nutzen Data leakage
Zufillige Initialisierung, nehme das bestes | Beliebig O(10~*- 1Ttag) Sehr Hoch
Modell
Hyperparameteroptimierung fiir jedes der 2 Tage O(1073) Hoch
Teilmodelle
Hyperparameteroptimierung auf groflem | 2 Wochen O(107%) Mittel
Datenset
Die Stdrke der Precuts optimieren 4 Wochen max O(1073) Gering
Training auf Monte Carlo Daten(da mehr | 1-2 Monate O(107?) Mittel
Daten)
Konvolutions anstatt Tracker Spur 1-3 Monate 0(1073) Indirekt
Iterative Hyperparameteroptimierung 2 Tage O(107%) Mittel
Evolutiondre Optimierung Beliebig ~ O(10™* 15;;316 Riesig
Rigiditétsbins komplett testen 1 Woche O(1073) Mittel
Ladungsgruppen fiir Q-Splits vorhersagen 3 Tage O(107%) kaum
Anzahl und Position der Dropout Layer op- | 1 Woche O(10™) Mittel
timieren
Tabelle 5.1: Vorschldge zu moglichen Verbesserungen
Simulationen wurden durchgefiihrt mit Ressourcen, welche von der Universitéit

RWTH Aachen unter Projektbezeichnung thes0450 gewihrt wurden
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Anhang

I Implementation

Als Implementation in C++ dienen zwei Klassen, welche momentan regressionpredicter und
classificationpredicter heiflen. Diese werden mit einem Pfad zum Ordner in dem die jeweiligen
Modelle liegen initialisiert und stellen jeweils Modelladefunktionen und Vorhersagefunktionen
zur Verfiigung, um ein nicht geteiltes, ein nach Rigiditét geteiltes und ein nach Rigiditdt und La-
dung geteiltes Netzwerk zu laden (load_nosplit(), load_rsplit(), load_rgsplit()) und solche um ein
Array von Eingangsdaten mit Lange 110 und je nach Methode noch einen Rigiditédtswert, auf ei-
ne Ladung(Regressionssystem) oder auf ein Array von Ladungswahrscheinlichkeiten mit Lange
8(Klassifikationssystem) abzubilden (predict_nosplit(double* x), predict_rsplit(double* x, dou-
ble r), predict_rgsplit(double* x, double r)). AuBlerdem gibt es eine Funktion predict(double* x,
double r), welche automatisch die geladene Vorhersagefunktion auswéhlt, und, sollte noch kein
load ausgerufen worden sein, automatisch die nach Rigiditédten geteilten Modelle 14dt. Selbiges
tun auch andere Vorhersagefunktionen, wobei sie natiirlich die fiir ihre Ausfithrung benétigten
Modelle laden. Dies funktioniert nicht, wenn schon ein anderes Modell geladen ist, aber eine
Klasse, welche kompliziertere Vorhersagen treffen soll, kann auch einfachere Vorhersagen tref-
fen. Als Eingabe benotigen, neben der Rigiditét fiir geteilte Modelle, alle Vorhersagefunktionen
ein Array von 110 Gleitkommazahlen, welche von double** getlis(Event event) generiert wer-
den. Die Ausgabe von getlis ist ein Array von Arrays, hierbei ist das erste Array die gesuchte
Eingabe, wihrend das zweite Array nur die Rigiditdt enthélt. Sollte die Rigiditdt nicht be-
kannt sein, fallen alle Vorhersagefunktionen fiir negative Eingabewerte der Rigiditéat auf nicht
geteilte Netzwerke zuriick. Aulerdem existiert eine Implementation des nicht neuronalen Netz-
werkes, namens betheblochpredicter, welche ebenfalls dasselbe Eingabearrayformat benutzt.
Ich empfehle eine Vorhersageklasse am Anfang des Programms zu erstellen, und somit das zu
benutzende Netzwerk nur hier zu laden, da das einlesen der Netzwerke ein wenig dauern kann.

Teilung ‘ Ladezeit
keine teilung 15ms
R geteilt 100ms

R und Q geteilt 1s

Tabelle I.1: Einlesedauer verschiedener Vorhersagetypen
Der Grund fiir die Tatsache, dass Python teilweise schnellere Vorhersagen ermoglicht, liegt
daran, dass die Vorhersage in Tensorflow von Natur aus parallelisiert ist (also mehrere Events
gleichzeitig verarbeitet). Dies liefle sich natiirlich auch in C++ implementieren, bringt aber
wenig, wenn Events einzeln verarbeitet werden.

Typ Teilung Vorhersagezeit C++ in us
Regression keine 143
Regression R 144
Regression RQ 296

Klassifikation | keine 155
Klassifikation R 150
Klassifikation RQ 555
Bethe Bloch keine 0,16

Tabelle 1.2: Vorhersagezeiten nach Modelltyp und Teilung
AuBerdem sollte beachtet werden, dass die Ausgabe der Klassifikationsmodelle nicht nach La-
dungszahlen normiert ist (vgl. Kapitel 4.3), da die Ladungszahlen je nach Cut durchaus variieren
kénnen.
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II Hyperparameteroptimierung

II.1 Einfache Optimierung

Die einfachste Version, Hyperparameter zu optimieren ist es wohl, diese einfach auszuprobieren.
Da aber aus Zeitgriinden, in jedem Optimierungsschritt nur ein Parameter verdndert wird, ist
diese Methode recht stark vom anfinglichen Modell abhéngig. Aulerdem liegt dieser Methode
eine gewisse Monotonie zu Grunde, welche ebenfalls durch starke Hyperparameterkorrelationen
zerstort werden kann, also ein Minima was bei einer bestimmten Stapelgrofien oder eine be-
stimmten Dimension nicht minimal ist, aber bei dieser Dimension und Stapelgrofle sein globales
Minima hat, wird dieses niemals erreichen®. Trotzdem scheint diese Methode recht sinnvolle
Hyperparameter zu finden. Alternativ wére es auch moglich, die Methode iterativ anzuwenden
(man fange mit einem Modell an, findet fiir dieses optimale Hyperparameter und tut dann
dasselbe fiir die neuen Hyperparameter), das wird hier allerdings nicht angewendet. Hier die
Ausgabe der Hyperparameteroptimierung beispielhaft fiir das Regressionsnetzwerk
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Abbildung II.1: Hyperparameteroptimierung nach Aktivierungsfunktion

45Das kann durchaus ein positiver Effekt sein, da er unter Umstéinden Data Leakage senkt.
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Abbildung I1.2: Hyperparameteroptimierung nach Stapelgrofie
0.35
< 0.34 ° =
0.33 . - ! . . . 1
2 4 6 8 10
0.24
023 .
0.22 ° ° ° ° ° ° A
2 4 6 8 10
> 1 .
2 4 6 8 10
2000 R
3 1 . .
1000 . .
2 4 6 8 10

Tiefe des Netzwerks

Abbildung I1.3: Hyperparameteroptimierung nach Anzahl der Layer
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Abbildung II.4: Hyperparameteroptimierung nach Dropout nach erstem Layer
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Abbildung I1.5: Hyperparameteroptimierung nach Breite eines Layers (Hier des zweiten Layers)
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Abbildung I1.7: Hyperparameteroptimierung nach Lernrate
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1I.2 Evolutionire Optimierung

Die Alternative ist ein evolutionédrer Ansatz: Vor jedem Training werden die Hyperparameter
leicht und zufillig variiert, und diese Variation nach einem neuen Training bewertet. Ist sie
besser als alles was bisher versucht wurde, definiert sie die neuen Standard Hyperparameter,
ansonsten wird sie in 4 von 5 Féllen verworfen und die Standard Hyperparameter fiir den
nichsten Schritt benutzt (in einem von 5 Féllen, werden die Hyperparameter beibehalten um
fehlende Monotonie auszugleichen). Der Vorteil ist, dass monotone Optimierungsraume zwar
die Entwicklung beschleunigen, aber nicht mehr benttigt werden. Der Nachteil ist, dass der
evolutionédre Ansatz deutlich zu Data Leakage neigt. Niitzlich ist dieser Ansatz aber trotzdem,
da er gute Start Werte fiir die triviale Optimierung liefern kann.

III Datenoptimierung

Eine weitere wichtige Methode die Ausgabe eines Neuronales Netzwerk zu verbessern, ist es,
dessen Daten so zuzuschneiden, dass diese besser Verarbeitet werden konnen (also beispielsweise
Symmetrien auszunutzen um die Anzahl der Punkte zu senken). Die Abwigung hier ist, dass
weniger Datenpunkte zwar einen kleineren Parameterraum aufspannen, und somit tendenziell
besser konvergieren, aber auch weniger Informationen enthalten. Einiger der Optimierungen
sind in Abbildung II1.1 zu finden.

A pro Datenoptimierung
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Abbildung III.1: A verschiedener Datensets, einmal auf 100k Trainingsdaten und einmal auf
6M Trainingsdaten, Erklarungen zu den Datensets sind in Tabelle VI.1 zu finden

AufBlerdem interessant ist die Korrelation zwischen dem kleinen Datenset und dem vollen Da-
tenset, da hier auf beiden Sets trainiert wurde. Diese ist zwar nicht optimal, insbesondere
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da fehlerhafte Trainingsverliufe auf dem kleinen Datenset®, welche nicht dargestellt werden,

recht haufig sind, aber man sieht doch, dass es durchaus valide ist, Parameter auf einem kleinen
Datenset zu optimieren, um diese auf dem vollen Set zu benutzen.

46Eine fehlerhafte Verliufe ist hier eine vollstéindige Quantisierung, also nur die Ausgabe eines einzigen Wertes
unabhéngig von der Eingabe
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IV Technische Detalils

Rohdatenfehlergeneration

Um die Fehler der Rohdaten, welche im gewichteten Mittel, sowie im Index x benutzt werden,
zu generieren, wird hier die gaussangepasste Breite der Verteilung dieser Rohdaten benutzt.
Da diese fiir jede Ladung unterschiedlich ist, und diese natiirlich auch nur fiir jede Ladung
einzeln in etwa gaussformig ist, sorgt diese Methode fiir einen Fehler fiir jedes Ladungsbin.
Diese Fehler werden nun quadratisch kombiniert, um einen Fehler fiir eine Ladung zwischen
zwel ganzen Zahlen zu bekommen, also o = (‘11(_(;)_2;;1)';18:33262. Ist die Ladung zu grof3 oder
zu klein wird bei kleinen Abweichungen der Fehler der nachsten Ladung benutzt, wihrend bei
groflen Abweichungen der Mittelwert aller Fehler benutzt wird. Dieses Vorgehen soll erreichen,
dass keine Korrelationen in der Hohe der Fehler zwischen verschiedenen Eingabe impliziert
werden, aber auch keine starken, normalerweise nicht vorhandenen, Schwankungen der Fehler

erstellt werden.

Rigiditdtsbinningauswahl

Rigiditatsbins werden in zwei Schritten ausgewéhlt. Zuerst werden Bins mit verschiedener Zahl
von Binninggrenzen (1,2,3,5,10,20) so ausgewéhlt, dass fiir jedes Bin in etwa gleich viele Daten
vorhanden sind. Fiir jedes dieser Datensets wird nur ein Modell trainiert (entgegengesetzt der
instinktiven Erwartung geht das Training fiir mehr Bins schneller als fiir weniger Bins, da die
Anzahl der Daten gesamt konstant ist, und die verbrauchte Zeit als Funktion der Eingangsda-
tenzahl schneller als linear steigt). Danach wird auf einem Validierungsset fiir jede Rigiditét
(natiirlich in einem weiteren Binning) das optimale Netzwerk ausgewihlt (das am meisten ge-
teilte Netzwerk ist nicht unbedingt das Beste, da es weniger Daten besitzt) und die besten
Netzwerke fiir jedes Ladungsbin neu trainiert. Schlussendlich wird nun fiir jedes Rigiditédtsbin
das Netzwerk ausgewihlt, welches die besten Vorhersagen mit Ladungsteilung erreicht (dieses
erneute Teilen funktioniert, da sich die zuerst gewdhlten Netzwerke stark {iberschneiden). Die-
ses Vorgehen soll erreichen, dass moéglichst gute Netzwerke gewéhlt werden, wahrend moglichst
wenig Netzwerke trainiert werden miissen.

Ladungsteilung

Die Idee ein Netzwerk zu benutzen, um andere Netzwerke auszuwéhlen, mag zwar unlogisch
klingen, da ein Neuronales Netzwerk theoretisch auch solche Strukturen darstellen kann (und
zwar besser optimiert und schneller), lédsst sich aber durch zwei Effekte verstehen:

e Zum einen ist der Zustandsraum weniger Ladungen bei weitem glatter, weshalb er bessere
Konvergenz erlaubt

e Zum anderen neigt ein Netzwerk, welches genauer (was hier wohl dquivalent zu mehr
Ladungen ist) anpassen soll, bei weitem stérker zu Overfitting, als eines welches weniger
genau anpassen soll, also erlaubt das Teilen der Ladung es, den Haupteffekt, welcher die
Konvergenz beschriankt zu senken

Der Preis fiir diese bessere Konvergenz ist allerdings, dass bei Subnetzwerken, die jeweils 3
Ladungen unterscheiden (also wie es hier gemacht wird), die Tatsache, dass Elemente welche
vollig falsch vom ersten Netzwerk zugeordnet werden, praktisch zuféillige Werte annehmen.

Gauflquantisierung

Der Quantisierungseffekt ldasst sich so verstehen, dass ein Netzwerk nicht geniigend Informa-
tionen besitzt, um zufillig streuende Ladungen vorherzusagen, es also @hnlich viele Ladungen
gibt, welche grofler als die reale Ladung sind, wie solche welche kleiner als diese sind, aber
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trotzdem dieselbe Eingabe besitzen und schlussendlich das Modell nur nach Ladungen aufteilt
und versucht fiir jede Ladung den minimalen Verlust zu finden, wobei der minimale Verlust
einem einfachen Mittelwert entspricht. Um dieses Verstdndnis zu testen, wurde ein Modell
trainiert, welches aus einer Zahl als Eingabe (1,2 oder 3) eine um die gesuchte Zahl gauverteil-
te Zufallszahl (mit Standardabweichung 0,4, bei einer Standardabweichung von 0,8 tritt zwar
auch Quanitisierung auf, aber nur ein Peak in der Mitte) vorhersagen soll. Die Ausgabe dieses
Netzwerks, fiir zufillige (natiirliche) Zahlen zwischen 0 und 5 ist in Abb. IV.1 zu sehen:

Vorhersageverteilung Gaussquantisierungsnetzwerk
30000

25000
20000
< 15000
10000

5000

1.0 15 2.0 2.5 3.0
Ausgabe

Abbildung IV.1: Ladungsverteilung Gaussquantisierung

Jeder Punkt, welcher 1 oder 0 als Eingabe hatte, wurde auf etwa 1 abgebildet, 3, 4 und 5
wurden auf etwa 3 abgebildet und 2 lediglich auf etwa 2. Hierbei ist der Mittelwert dquivalent
zum Mittelwert der eintrainierten Daten, schwankt die Gaussverteilung im Training um einen
anderen Wert, verschiebt sich auch die Ausgabeverteilung. Aulerdem erwahnenswert ist wohl
der Rundungseffekt: Ausgaben welche nicht trainiert wurden, werden auch nicht ausgegeben,
sondern auf ihre néchsten Nachbarn gerundet. Dies legt nahe, dass Ladungen, welche ein Netz-
werk passieren, das nicht fiir sie trainiert ist, werden mit hoher Wahrscheinlichkeit auf ihren
nédchsten Nachbarn gerundet. Dies kann ein positiver oder negativer Effekt sein, je nachdem
ob man gerade Ereignisse mit Ladung 8 haben mochte, oder ob man sicherstellen méchte, dass
ein Event mit einer Ladung kleiner 8 wirklich eine Ladung kleiner und nicht grofler 8 hat.
Gliicklicherweise tritt der Rundungseffekt in dieser Form nur bei Regressionsnetzwerken auf
(Klassifikationsnetzwerke nehmen keine Struktur der Ausgabewerte an, kénnen also auch nicht
runden, wobei es natiirlich denselben Effekt hier auch gibt, da ein ¢ = 9 Event eher aussieht
wie ein ¢ = 8 Event, als ein ¢ = 1 Event), weshalb man das Klassifikationsnetzwerk benutzen
sollte um Ladungen mit Ladung 8 zu filtern, wéhrend das Regressionsnetzwerk besser darin ist,
kleine Ladungen von zu groflen zu trennen.
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Monte Carlo Datenvergleich

Um zu testen ob die Fehler des Netzwerks wirklich fehlerhafte Zuordnungen sind oder einfach
nur fehlerhafte Vergleichspunkte besitzen, wurde das Netzwerk auf Monte Carlo Daten getestet.
Dazu wurden dquivalent zu Kapitel 3.1.1 Helium Monte Carlo Datenpunkte generiert und deren
Ausgabe mit der von ISS Daten mit einer angeblichen Ladung von 2 verglichen (siehe Abb.
IV.2).

108 Vorhersageverteilung auf ISS Daten mit Ladung 2 10 Vorhersageverteilung auf MC Daten mit Ladung 2

104 104
108 103
=2 4
102 102
10t 10t
i A T
0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5
Ladung Ladung

Abbildung IV.2: links: Netzwerkausgabeverteilung Helium auf ISS Daten, rechts: Netzwerkaus-
gabeverteilung Helium auf MC Daten

Es lassen sich zwar Unterschiede sehen, insgesamt schneidet das Netzwerk auf MC Daten ein
wenig schlechter ab, aber dies wiederspriache der Hypothese falscher Vergleichspunkte und lasst
sich fast vollstdndig durch unterschiedliche Rigiditéatsverteilungen beider Datensets erklaren.

Eingabeladungsverteilung

Fiir den Verwechslungsgraphen 4.11 werden weniger nachselektierte Daten verwendet, dies be-
deutet hier das zwar immer noch 2 verwendbare Ladungen benétigt werden, aber das nicht mehr
auf den Abstand zur gerundeten Ladung geschnitten wird und der maximal Abstand der ToF
Ladungen zur inneren Trackerladung nun 0,5 betragen darf. Die so erhaltenen Datenverteilung
fiir Ladungen grofler 2 sieht, wie in Abb. IV.3 zu sehen ist, aus:
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Abbildung IV.3: AMS Ladungsverteilung mit weniger stark nachselektierten Daten.

Matrixanalyse

Eine der wenigen Methoden um die Funktionsweise eines trainierten Neuronales Netzwerk bes-
ser zu verstehen, ist es sich die generierten Matrizen anzusehen, folglich hier die Matrizen des
nicht geteilten Regressionsmodells. Schwarze Pixel sind verschwindende Parameter, Griine Po-
sitive, rote Negative und die Farbséttigung gibt in einer linearen Skala die Hohe der Eintrige
an. In jedem Bild sind zwei Matrizen zu sehen, wobei in der ersten Matrix ist auf der X Achse
die Eingabe und auf der Y Achse die Ausgabe liegt, sowie die zweite Matrix so gedreht ist, dass
die Ausgabe der ersten Matrix neben der Eingabe der zweiten liegt.
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Abbildung 1V .4: Regressionsmatrizen 1 und 2

Abbildung IV.5: Regressionsmatrizen 3 und 4

Die weiflen Linien in der ersten Matrix (also Abb. IV.4) sind Hilfslinien um die verschiedenen
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Datenteile zu unterscheiden (vgl. Kapitel 3.1.1): Vor der ersten Linie (von links aus) sind die
Daten nur rohe Eingangsdaten auf und direkt neben der Spur, nach dieser Hilfslinie folgen Sum-
men iiber bestimmte Abstdnde, und zwischen Linie 2 und Linie 3 liegen die Summen, welche
zu den rohen Eingangsdaten gehoren. Man sieht wohl eindeutig, dass es mit fortschreitender
Netzwerktiefe immer schwieriger wird die erkennbare Struktur der Matrix zu erkennen, aber
wenn man sich die erste Matrix ansieht, lassen sich Unterschiede zwischen den beiden Eingabe-
teilen erkennen: Im ersten Teil steckt zwar mehr Information, aber auch weniger dicht verpackt.
Folglich werden die Daten dieses Teils weit weniger stark kombiniert, was leider auch bedeutet,
dass die Daten weniger gut verstédndlich sind. Auf der anderen Seite sieht man auch, dass die
Punkte des zweiten Teils, welche zum ersten Teil gehoren, im Grunde nicht benutzt werden.
Das bedeutet, dass das Netzwerk theoretisch doch mehr lernen kénnte, wenn man ihm rohe
Daten geben wiirde, es nur durch Overfitting daran gehindert wird. Auflerdem ist es ein gar
nicht mal schlechter Index um zu zeigen, dass das Netzwerk noch nicht overfittet ist. Im zwei-
ten Teil fallen viele verschiedene deutliche Linienstrukturen auf, welche aber jeweils paarweise
unterschiedlich sind. Wenn man die verschiedenen Matrizen eines Neuronalen Netzwerks als
Transformationsmatrizen sieht, welche Daten eines groflen Eingangsraums auf immer kleinere
Réaume abbilden, bis schliefilich der gesuchte Eigenschaftsraum erreicht ist, konnte man diese
Linienstrukturen als Abtastfunktionen verstehen (oder mathematisch als verschiedene Kernel-
funktion einer Kernelintegraltransformation), welche die Einheitsvektoren des nachsten Raums
definieren. Der Vorteil dieser Interpretation ist die Tatsache, dass Punkte, welche weit weg vom
Track liegen in dieser Matrix praktisch nicht angesprochen werden und somit folglich weniger
wichtig fiir die Vorhersage sind. Dies validiert die Entscheidung nicht mehr als 50 Entfernungs-
bins pro Lage zu benutzen. Ahnliche Strukturen sieht man wohl auch in Matrix 2 (wenn auch
weniger deutlich). Interessant ist hier, dass es Einheitsvektoren gibt, die deutlich negativ sind,
und solche welche deutlich positiv sind, aber vor allem die scheinbare rdaumliche Separation
dieser, obwohl dies keinen Effekt haben sollte. Das Vorkommen dieser Strukturen in Matrix 3
(also Abb. IV.5) zeigt wohl am ehesten die Orthogonalitét dieser: Wenn man sich Eingabe 2,
Eingabe 6 und die viertletzte Eingabe ansieht, also bis auf den vorletzten die drei stérksten,
sieht man diese wohl eindeutig.
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V  Wahrscheinlichkeitsgeraden

Fehler Korrelation des Klassifikationsnetzwerks, keine Teilung
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Abbildung V.1: Wahrscheinlichkeitsgerade des Klassifikationsmodells ohne Teilung

Fehler Korrelation des Klassifikationsnetzwerks, R Teilung
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Abbildung V.2: Wahrscheinlichkeitsgerade des Klassifikationsmodells R Teilung
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Ii)e6hler Korrelation des Klassifikationsnetzwerks, R und Q Teilung
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Abbildung V.3: Wahrscheinlichkeitsgerade des Klassifikationsmodells R und Q Teilung
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VI Datentabellen

A 100k A 6M  Beschreibung

Datenoptimierung
Datenset
1
3
4 0.8568
) 0.538
6
8
9 0.5761
10
11
12 0.6174
13 0.6804

0.2267
0.2258

0.4686
0.3311
0.2244
0.479
0.3268
0.2364
0.1863

0.3721
0.3716

Daten auf der Spur und Summen iiber Spalten
Daten auf der Spur und Summen iiber Zeilen und
Spalten

wie 1, zusétzlich komplette Summe

wie 9, mehr Spalten

wie 1, mehr Spalten

nur Vorzeichen der Elemente

wie 1, nicht normiert

wie 9, mit totaler Summe

wie 1, trainiert auf gerundeten Werten (kleiner Wert,
da sehr hohe Quantisierung)

nur die Summe aller Elemente

wie 4, nur die Summe normiert

Tabelle VI.1: Getestete Datenoptimierungsoptionen, leere Felder und fehlende Zahlen sind nicht
verniinftig konvergierte Netzwerke
Interessant ist hier vor allem das normierte Datenpunkte immer deutlich bessere Ergebnisse
liefern als solche, welche nicht normiert ist. Auflerdem zeigt 8, welches praktisch keine Infor-
mation iiber die Energiedeposition hat, dass diese zwar schlechter sind, aber durchaus méglich
ist, auch ohne diese die Ladung eines Teilchens zu bestimmen. Auflerdem wird das Netzwerk
schlechter, wenn man ihm die Summe aller Werte gibt, dies lésst sich verstehen, da so ein relati-
ves stabiles Maximum existiert, indem nur diese benutzt wird. Dementsprechend sieht man das
A eines solchen Netzwerks (beispielsweise 13 auf 6M) nur minimal besser als das des Modells
ohne Neuronale Netzwerke.

Testdatenvergleiche
Modell Teilung A val A test p val p test
Klassifikation | keine  0,2672 0,2664 18,37% 18,27%

Klassifikation R

Klassifikation RQ
Regression keine
Regression R
Regression RQ

Bethe Bloch

0,2378 0,2374 15,37% 15,26%

0,2445 10,2443 16,07% 16,08%

0,2224 0,2222 16,88% 16,82%

0,2070 0,2068 15,05% 15,02%

0,2049 0,2050 15,05% 15,07%

0,3966 0,3960 25,47% 25,61%

Tabelle VI.2: Testdatenvergleiche
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Verwendete Tage
von bis

22.11.2012 | 05.12.2012
21.02.2013 | 07.03.2013
26.08.2013 | 12.09.2013
09.04.2014 | 25.04.2014
13.07.2014 | 18.07.2014

Tabelle VI.3: gewéhlte Zeiten um kleine Ladungen zu generieren
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